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Résumé

Lorsque I’on cherche a segmenter un ou plusieurs objets de
forme connue dans une image, on peut guider la segmen-
tation par 'introduction d’un a priori sur la ou les formes.
La difficulté de ces approches réside dans le fait que le
placement de ’a priori dans I’image nécessite, la plupart
du temps, un recalage préalable de la forme sur 'image a
segmenter. Dans cet article, nous proposons une approche
de segmentation automatique en plusieurs classes d’ob-
Jjets, a partir du cadre des coupes de graphe multi-labels.
L’a priori de forme est une carte probabiliste calculée a
partir d’atlas recalés. Dans la fonctionnelle d’énergie du
graphe, nous introduisons un terme supplémentaire pre-
nant en compte cet a priori. Notre approche a été testée et
évaluée sur une application d’imagerie médicale, la seg-
mentation conjointe des ventricules cardiaques en IRM,
qui nécessite la segmentation de trois objets différents. Des
résultats encourageants ont été obtenus pour cette appli-
cation connue comme étant difficile, sur une base consé-
quente de 743 images.

Mots Clef

Segmentation multi-labels, a priori de forme, coupes de
graphe, recalage, IRM, ventricules cardiaques.

Abstract

When seeking to segment one or more objects of known
shape in an image, the segmentation can be guided by the
introduction of a prior on one or more shapes. In these ap-
proaches, the difficulty relies on the placement of the prior
on the unseen image which requires a registration as preli-
minary step, or an interaction with the user. In this paper,
we propose an automatic segmentation into several classes
of objects, based on the multi-label graph-cut framework.
The shape prior is a probability map computed from regis-
tered atlas. We introduce an additional term taking into ac-
count this shape prior in the energy functional of the graph.
Our approach has been tested and evaluated on a challen-
ging application of medical imaging, the joint segmenta-
tion of cardiac ventricles in MRI, which requires the seg-

mentation of three different objects. Encouraging results
have been obtained for this challenging application on a
database of 743 images.

Keywords

Image segmentation, shape prior, graph cut, registration,
MRI, cardiac ventricles.

1 Introduction

En vision par ordinateur, de nombreux problemes peuvent
se mettre sous la forme de la minimisation d’une fonction-
nelle d’énergie : la segmentation, la restauration, le reca-
lage, etc. En segmentation d’images, les méthodes varia-
tionnelles bien connues sont par exemple les contours ac-
tifs [9] et les approches par courbes de niveaux [17]. Ces
méthodes reposent sur des fonctionnelles d’énergie inté-
grant en général un terme d’attache aux données, incor-
porant des informations sur les contours de I’image, et
un terme de régularisation permettant de maitriser 1’aspect
du contour. Cependant, I’optimisation peut poser probleme
lorsque la fonctionnelle d’énergie est non-convexe et pré-
sente des minima locaux. La segmentation de plusieurs ob-
jets peut également poser probleme. D’autre part, notons
que dans ces approches, I’image est considérée comme un
domaine continu et la nécessaire discrétisation de I’espace
et du temps peut poser des problemes de stabilité.

Offrant des solutions aux probleémes cités précédemment,
les méthodes fondées sur les coupes de graphe (GC) ont
suscité un fort intérét depuis I’article de Boykov et Jolly
[3]. En s’appuyant sur des algorithmes issus de la commu-
nauté combinatoire, elles permettent d’optimiser des fonc-
tions de cofit de maniere globale, et ainsi d’éviter les mi-
nima locaux. D’autre part, en considérant I’'image comme
un graphe, la stabilité numérique est assurée. La segmen-
tation d’un objet dans une image par GC permet d’obtenir
une convergence rapide en 2D. La méthode a également été
étendue au probleme multi-labels : dans ce cas, il n’est plus
possible de déterminer la solution globale exacte comme
pour la méthode binaire, le probleme étant NP-difficile [4].
Il est cependant possible de déterminer une approximation



de la solution, proche de la solution globale, par 1’algo-
rithme a-expansion [4} [L1]]. La méthode des GC multi-
labels a été utilisée en stéréo pour par exemple de la recons-
truction [[12], du recalage non-rigide [18]], du suivi [16]], de
la restauration d’image [14] ou encore de la segmentation
(10} 211

D’autre part, dans certaines applications ou la forme a seg-
menter est connue a priori (par exemple un organe en ima-
gerie médicale), le processus de segmentation peut étre
guidé par un modele de forme ou des contraintes sur celle-
ci. Pour des images ayant un contraste faible ou un taux
de bruit élevé, une telle contrainte permet d’améliorer la
précision de la segmentation. Dans le cadre des modeles
déformables par exemple, I'intégration de contraintes de
forme a été largement étudiée [6], avec des modeles basés
sur une analyse en composantes principales [[19] ou sur des
atlas [22]]. L’avantage de la méthode des GC est sa capacité
a donner efficacement une solution optimale pour 1’utili-
sation conjointe de différentes informations sur I’'image. A
ce jour, les travaux de segmentation par GC multi-labels en
prenant en compte des formes a priori sont peu nombreux
dans la littérature. Deux problemes se posent en effet : la
modélisation de la forme de I’objet a segmenter et son inté-
gration dans 1’algorithme des GC multi-labels. Prenant en
compte ces difficultés, un modele statistique de forme (Ac-
tive Shape Model) a été combiné a la méthode des GC par
[S)], et des modeles d’apparence multi-échelles ont été in-
tégrés aux GC en alternant des phases d’estimations et de
maximisations par [7]. Ces deux méthodes sont cependant
itératives et nécessitent des interactions avec I’ utilisateur.
Dans cet article, nous proposons une méthode de segmen-
tation automatique et non itérative basée sur les GC multi-
labels avec un a priori de forme, se déroulant en deux
étapes : d’une part la construction d’une carte d’a priori
de forme, et la segmentation par GC utilisant ce modele.
Plus précisément, nous supposons que nous disposons d’un
ensemble d’images labellisées par un expert, ou ensemble
d’atlas. Les atlas sont recalés sur I’image a segmenter et
combinés pour créer un modele de forme probabiliste. Un
terme d’énergie prenant en compte ce modele de forme est
introduit dans la formulation de I’énergie du graphe.

Dans la suite de cet article, nous présentons notre méthode
a la section 2] Elle a été évaluée sur une application d’ima-
gerie médicale, la segmentation conjointe des ventricules
cardiaques en IRM, présentée dans la section E} Enfin, la
conclusion et les perspectives sont établies a la section 4]

2 Méthode de segmentation par GC
multi-labels avec a priori de forme

Notre méthode consiste a créer un a priori de forme a partir
des atlas afin de guider la segmentation multi-objets par
GC. Trois étapes sont nécessaires : (i) le recalage des atlas
sur I’image a segmenter, (ii) la fusion des atlas en une carte
d’a priori de forme, (iii) la segmentation multi-objets par
a-expansion intégrant I’ a priori.

2.1 Recalage non-rigide des atlas par coupes
de graphe

Notons I I’image a segmenter, dont le domaine spatial est
noté Q € R? et dont les objets & segmenter sont repré-
sentés par un ensemble de labels £. Soit NV le nombre
d’atlas représentatifs, chacun étant composé d’une image
d’intensité€ Ay ] et d’une carte de labels Ly, ), tel que
A ={(A41;L1),...,(An; Ln)}. Ces atlas ont été préala-
blement recalés rigidement sur [ en utilisant un algorithme
en force brute. D’une maniere générale, le recalage non-
rigide peut se voir comme un probléme de minimisation :

D* = argmin C(/, AP) + ). S(D) (1)

Dans le cas ou les déformations peuvent étre complexes, la
transformation doit étre flexible et donc non paramétrique.
D peut alors étre un champ de vecteurs de déplacement
permettant de déplacer tout point x € ) de sa position ori-
ginale & un nouveau point x + D(x) € € par le vecteur
D(x) € R?. C est une mesure de similarité déterminant le
degré de similarité entre I et AP. AP est I'image flottante
aprés application de D a A. Enfin, A, est une constante
positive controlant le terme de régularisation S. Dans le
cas du recalage monomodal dans lequel nous nous situons,
les critéres classiques sont 1’erreur absolue ou norme L'
(SAD), I’erreur quadratique ou norme L? (SSD), ou encore
I’entropie de Shannon de I’image différence. Le meilleur
critere sera déterminé empiriquement a la Section [3] Le
terme de régularisation S est défini par I’amplitude de la
dérivée premiere [18]. L’équation (1)) peut se réécrire sous
la forme :

D* = argmin/ C (I(x), AP (x)) dXJr)\r/HD(X)H dx
D Ja Q 2

En théorie, cette équation peut &tre minimisée par n’im-
porte quel outil d’optimisation. Cependant, la transfor-
mation étant non paramétrique, le processus d’optimisa-
tion peut étre trés coliteux en temps de calculs. En pra-
tique, cette équation peut étre efficacement minimisée
par la méthode des coupes de graphe (plus de détails
en [18]]). Cette méthode permet I’obtention d’un mini-
mum global, ou d’'un minimum local fort, en un temps
polynomial, sous certaines conditions : la restriction de
D(x) € R a un ensemble fini. Une fenétre discrete W =
{0, +s,£2s,..., 4w, }? en 2D est ainsi choisie (générale-
ment ws = 8 pixels) telle que D(x) € W. 1l est a noter
que si s < 1, des déplacements avec interpolation seront a
considérer. Cette discrétisation permet d’assigner une va-
leur a tout D(x). Ainsi, I’équation (2) peut étre résolue
en utilisant la méthode des coupes de graphe par des sé-
quences d’expansion alpha («a-expansion) [4] et converge
vers un minimum local garanti a un facteur pres du mini-
mum global.

A la suite de ce recalage non rigide, nous obtenons un en-
semble de N champs de vecteurs de déplacement D] .
Ces champs sont appliqués aux images d’intensités et aux



cartes de labels, pour donner les atlas recalés notés AP =
{(AP; LP), ..., (A%; LY)}. Ces atlas sont fusionnés dans
une seconde étape afin de créer un a priori de forme per-
mettant de guider la segmentation finale.

2.2 Création du modele de forme

Chaque atlas recalé (AP (x); LP(x)) a une opinion sur le
label de chaque pixel x. Notre but est de pondérer et de
combiner toutes les décisions des atlas afin de créer une
carte statistique d’a priori, la pondération dépendant de
la similarité entre I'intensité du pixel source I(x) et ce-
lui de I’atlas AP (x). Dans la littérature, le vote & la majo-
rité est généralement utilisé pour fusionner les atlas, mais
d’autres méthodes ont également été proposées [1]]. Nous
avons choisi de déterminer le poids de fusion pour un label
[ et un pixel de coordonnées x par :

P(L(x) = I|LP (x + Ax), I(x), AP (x + Ax))

D 2
1 1 () —A7 (x+Ax))

1 + D(AX) /270, i

exp '6l,Lf’ (x+Ax)

3)

avec x + Ax les coordonnées des pixels voisins au pixel
considéré, D(Ax) la distance euclidienne du pixel voi-
sin au pixel considéré, o; le parametre pour la distribu-
tion gaussienne et d;, ;, la fonction delta Kronecker. Ax
est défini par une région de recherche S centrée en x. Cette
fusion permet de compenser d’éventuelles erreurs de régu-
larité dans le recalage en considérant le voisinage de x.
Notre carte d’a priori de forme est alors créée en ajoutant
une nécessaire étape de normalisation a I’équation (3) : la
somme des scores des labels pour un pixel x doit étre égale
a 1. Notre carte d’a priori C;(x) pour chaque label I € £
est définie par :

Ci(x) =
> axes PIL(x) =1L (y), I(x), AP (y))
I Y aes PIL) = LD (), 1(x), AP (¥))
ol y = x+ Ax les coordonnées des pixels voisins au pixel

considéré x. Cet a priori de forme Cj(x) est intégré a la
méthode de segmentation dans la section suivante.

“)

2.3 Segmentation multi-labels par coupes de
graphe

La segmentation proprement dite est réalisée a 1’aide de
la méthode des coupes de graphe multi-labels, a laquelle
I’a priori de forme est intégré. L’image I est considérée
comme un graphe, dont I’ensemble des nceuds (pixels) est
noté P et ’ensemble des segments ¢. Les nceuds (p, ¢) dans
un voisinage N sont connectés par un segment appelé n-
link. Chaque nceud est également connecté a un nceud ter-
minal par un segment appelé t-link. Les nceuds terminaux
sont les labels [ € L représentant les objets. Nous note-
rons dans la suite f, le label du nceud p. Nos contributions
portent sur (i) I’intégration d’un terme d’a priori de forme

aux t-links, (i) I’ajout d’une contrainte aux n-links empé-
chant un objet inclus dans un autre d’avoir une fronticre
commune avec tout autre objet.

Nous ajoutons a la formulation de 1’énergie de coupe des
GC un terme d’a priori Es dépendant de nos cartes C}
pour chaque label [, afin de guider le processus de seg-
mentation. Comme deux valeurs adjacentes de la carte d’a
priori Ci(p) et Ci(q) (avec p, ¢ € N) pour un label [ donné
peuvent étre différentes, I’hypothese de sous-modularité ne
peut étre vérifiée en cas d’ajout aux n-links [11]]. Le terme
E; est alors ajouté aux t-links :

Ep=) (

Dp(fp) +7s
peEP M

Attache aux données

Es,(fp) )
——

Attache a I’a priori

A Y Voalfo fo) 8

(PDEN Teguinration.
avec 75 et A\s des pondérations. Définissons d’abord les
termes associés aux t-links. Dans la littérature, le terme
d’attache aux données D, (f,) est classiquement défini a
partir de modeles de niveaux de gris des objets, obtenu a
partir d’une interaction avec 1’ utilisateur, permettant de dé-
finir Pr(I(p)|l), la probabilité que ’intensité I(p) du pixel
p appartienne au label {. Afin de rendre la méthode totale-
ment automatique, nous proposons la création automatique
de germes en utilisant I’ensemble des atlas recalés : si pour
un pixel p, tous les atlas LP(p) ont la méme opinion de
label [, i.e. C'y,—;(p) = 1, alors I’intensité (p) est utilisée
pour modéliser I’objet de label [ en utilisant une modélisa-
tion gaussienne. Si un objet n’a pu étre modélisé, les pixels
de plus haute opinion selon les atlas sont sélectionnés, a

partir d’un seuil s (ainsi, initialement s = 1). Le terme
d’attache aux données est alors défini par :
Dy(fp) = —=In Pr(I(p)[Cy, (p) = 5) (6)

Notre terme d’a priori de forme E (f,) pondere égale-
ment les z-links. 1l est défini a partir de la carte d’a priori
Cy, (p) calculée précédemment :

Es,(fp) = —InCy,(p) (7

E,,(fp) peut prendre des valeurs dans R*. Une valeur
faible de F, (fy) signifie un cofit faible de labellisation
du pixel p par le label f,.

Le terme pondérant les n-links, i.e. le terme de régulari-
sation V,, o(fp, fq), doit étre sous-modulaire afin de per-
mettre la minimisation de I’équation (5) par la méthode des
coupes de graphe. Il s’agit de vérifier I’inégalité suivante
(1] :

VP»‘I(Ov 0) + Vp’q(lﬂ 1) S Vzl’,q(ov 1) + prq(la O) (8)

Nous souhaitons introduire une contrainte spatiale sur les
objets : dans le cas ou un objet de label O est inclus dans
un autre objet de label 1, alors pour tout objet de label [
(I # 0etl # 1), il n’existe pas de frontiere commune



entre I’objet 0 et I’objet [. Le cofit de coupe entre f, = 0 et
fp = 1 doit alors étre maximum. Cette contrainte concer-
nant I’inclusion d’un objet dans un autre peut étre intro-
duite grace au terme de régularisation V}, 4, et doit donc
étre sous-modulaire, i.e. vérifier I'inégalité @) Ainsi, nous
proposons 1’énergie suivante :

0 si fp=fq
Fp,q(fpafq) si fp # fq

avec I'y o (fp, fq) opérateur de pénalisation frontiere. Si
les objets de labels f, et f; peuvent avoir une frontiere
commune, alors I'y, o(fp, fg) = 1, qui est notre valeur mi-
nimum possible. Concernant sa valeur maximale, en re-
prenant I’inégalité de I’équation (8] pour I’expansion d’un
nouveau label o sur deux nceuds voisins p et g de labels
courants 3 et v, les différents coiits possibles de V/, , sont
les suivants :

Vp,q(fpqu) = )

p’q(O 0) =T, 4(8,7) sipet g conservent § et ~.
Vpg(1,1) =05 si p et ¢ choisissent le nouveau label a.
- Vp7q(0 1) =T, 4(8, ) sip conserve 3 et g choisit a.

- V,4(1,0) = p,q( ,fy) si p choisit « et g conserve 7.
On obtient alors la condition suivante :

Fp,q(ﬂﬁ) < Fp,q(ﬁa a) + an(a,'y) (10)

Or, sachant que min (T', (8, ) + T o(c, 7)) = 2, la va-
leur maximum que peut prendre I',, ;(fp, f,) pour respec-
ter I’inégalité de 1’équation vaut max (I'p 4(8,7)) =
2. On a finalement :

1 si f, et f, ont une frontiére commune

2 sinon

thq(fpy fq) = {
(11)

Dans ce cas, 1’algorithme a-expansion peut étre utilisé
pour minimiser la fonctionnelle d’énergie de 1’équation (3)).
L’algorithme converge alors vers un minimum local garanti
a un facteur 4 pres du minimum global [[11], fournissant la
segmentation finale.

3 Résultats expérimentaux

Cette méthode a été appliquée a la segmentation du ven-
tricule gauche (VG), droit (VD) et du myocarde sur IRM
cardiaques. Cette application est particulierement difficile
du fait du flou aux frontieres des ventricules en raison de la
circulation sanguine, des artefacts d’acquisition et des ef-
fets de volume partiel, de la présence de trabéculations et
muscles papillaires (irrégularités) dans les cavités ventri-
culaires, qui ont le méme niveau de gris que la myocarde
environnant, et de la forme complexe en croissant du VD.
Notre base de données, issue de la routine clinique et col-
lectée au Centre Hospitalier Universitaire de Rouen, com-
prend 743 Images a Résonance Magnétique, acquise sur 48
patients présentant diverses pathologies. Pour chaque pa-
tient, deux volumes d’un total de 16 images (en moyenne)
sont disponibles. Sur ces données, 1’espacement entre les

coupes est tres important, de 1’ordre de 8.4 mm, comparé
a la résolution spatiale de 0.75 mm/pixel en moyenne. La
résolution étant anisotrope, il est possible d’envisager I’ uti-
lisation d’une méthode 2D telle que la notre. La segmenta-
tion manuelle des ventricules droit et gauche a été réalisée
par un radiologue.

3.1 Construction du modele et implémenta-
tion
La base d’atlas est formée & partir de I'intégralité de la
base d’apprentissage, soit 16 patients (243 images). Pour
des raisons évidentes de cofits de calcul, il n’est pas pos-
sible de recaler I’intégralité de la base des atlas sur I’image
a segmenter. N atlas sont ainsi sélectionnés selon le niveau
de coupe et un critere de similarité (SAD) avec I’image a
segmenter (apres le recalage rigide).
Notre algorithme automatique débute par la segmentation
de la coupe la plus haute du cceur. Le recalage non rigide
est réalisé en utilisant comme critere de similarit¢ C' une
combinaison entre la différence absolue de I’intensité et du
gradient entre I et AP (vérifié expérimentalement comme
donnant de meilleurs résultats que les criteres SAD ou SSD
seuls). Les coupes suivantes jusqu’a la pointe du cceur sont
alors traitées automatiquement par notre algorithme en uti-
lisant la coupe précédemment segmentée (apres recalage
sur I’image courante) en tant qu’atlas.
Enfin, les parametres de notre méthode ont été définis
empiriquement a partir de la base d’apprentissage selon
une stratégie leave-one-out. La majorité des parametres
présente des plages de réglage assez larges n’entrainant
que peu de variations dans les résultats. Deux parametres
peuvent étre considérés comme critique, et concerne le re-
calage : la taille de la fenétre discréte ws (autrement dit les
degrés de liberté du recalage non rigide) et le nombre d’at-
las a sélectionner NNV. Ils influent fortement sur le résultat
de fusion et de segmentation finale (en particulier V), mais
également sur le temps de calcul (en particulier w;). La fi-
gure [T illustre les résultats de fusion obtenus en fonction
de ws et de N (indice Dice, voir équation ). Comme le
montre cette figure, le choix de N = 3 et ws = %8 repré-
sentent un bon compromis entre rapidité et performances.

3.2 Résultats

Notre algorithme de segmentation a été appliqué aux 32 pa-
tients restants (500 images), sans aucune interaction avec
I’utilisateur. La Figure [2| présente un exemple de recalage
non-rigide sur une image a segmenter. L’étape de recalage
permet une meilleure adéquation entre I’image et 1’atlas.
Afin de comparer les segmentations manuelles et automa-
tiques, le coefficient Dice DM (A, B), une mesure de re-
couvrement entre deux contours A et B, est calculé par :

2|ANn B|

MAB) = a8

12)

Comme le montre le Tableau |1} chaque étape de notre mé-
thode permet d’améliorer les résultats et de réduire I’écart
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FIGURE 1 — Résultats de fusion (indice Dice) et temps de
calcul en fonction de la taille de fenétre de déplacement w,
(en haut) et du nombre d’atlas N (en bas) pour le recalage
non rigide.

type. Le terme d’a priori de forme de notre méthode de
segmentation conjointe des ventricules permet d’améliorer
tous les résultats de segmentation pour le VD, ainsi que de
Iégeres améliorations pour le VG et myocarde, comparé a
une segmentation classique basée sur un ensemble d’atlas
(fusion par vote a la majorité). Des exemples de segmenta-
tion pour un patient sont présentés a la Figure [3]

En ne considérant que la segmentation du VD sur cette
méme base, le tableau [2] compare notre méthode aux 3
méthodes automatiques de segmentation du VD proposées
au challenge MICCAI ZOIZB ainsi qu’aux trois méthodes
semi-automatiques ayant obtenues les meilleures résultats.
Les méthodes automatiques reposent sur du recalage multi-
atlas 2D [23]] et 3D [15], mais également sur du cluste-
ring basé sur le mouvement du cceur [20]. Les trois mé-
thodes semi-automatiques reposent sur la méthode des GC
binaires avec a priori de forme [8]], du recalage multi-atlas
3D [2] et un watershed 4D [[13]]. Notre méthode se com-
pare favorablement a ces différentes méthodes et permet
des améliorations significatives des résultats.

4 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons proposé une méthode automa-
tique de segmentation conjointe des ventricules cardiaques
basée sur la méthode des coupes de graphe multi-labels,

1. Plus de détails : http://www.litislab.eu/rvsc

Iet A[i

IetAIPL_*

FIGURE 2 — Exemple de recalage non-rigide entre une
image [ et un atlas Ay,. Ag est le résultat du recalage.

Superposition : le vert est utilisé pour I, le rose pour Ag o

TABLE 1 — Moyenne (= écart type) du coefficient Dice sur
32 patients entre la vérité terrain et (1) les résultats apres
le recalage non-rigide, (1)+(2) les résultats par vote a la
majorité des atlas, (1)+(2)+(3) la segmentation finale par
GC multi-labels soit notre méthode compleéte.
(1) (D+(2) (D)+(2)+(3)
VD 0.68£0.25 0.75+£0.24 0.80+0.19
VG 0.84+0.17 0.87+£0.16 0.88+0.14
Myo 0.72+0.17 0.78£0.17 0.79+£0.14

utilisant un a priori de forme. Le modele de forme est basé
sur le recalage et la fusion d’un ensemble d’atlas. Nous
avons proposé et intégré un terme d’a priori a la méthode
des coupes de graphe multi-labels. Notre méthode de seg-
mentation a été évaluée sur 743 images IRM issues de 48
patients et des résultats encourageants ont été obtenus pour
cette application difficile, mais la méthode nécessite le ré-
glage préalable d’un certain nombre de parametres. Les
perspectives de ces travaux sont (i) I’étude des parametres
de la méthode, (ii) I’extension de la validation a d’autres
types d’images et (iii) la sélection d’atlas en considérant
des caractéristiques patients, tels que I’age ou le genre.

TABLE 2 — Moyenne (& écart type) du coefficient Dice sur
32 patients entre la vérité terrain et différentes méthodes de
segmentation proposées au challenge VD MICCAI 2012
(A/SA : Automatique/Semi-Automatique).

Méthodes A/SA VD
Notre méthode A 0.80 £0.19
Recalage multi-atlas 2D [23] A 0.76 £0.25
clustering et mouvement [20]] A 0.59 £0.33
Recalage multi-atlas 3D [[15]] A 0.58 £0.30
GC binaire avec a priori [8]] SA 0.78 £0.18
Watershed 4D [13]] SA 0.78 £0.22
Recalage multi-atlas 3D [2]] SA 0.77 £0.21
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FIGURE 3 — Segmentation finale pour un patient, soit deux
volumes (VD : rouge, VG : vert, myocarde : bleu). De
gauche a droite, les niveaux de coupe du haut du cceur jus-
qu’a sa pointe.
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